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Description

BACKGROUND

Field of Invention

[0001] The disclosure relates to a machine learning
system, a machine learning method and a storage me-
dium. More particularly, the disclosure relates to a ma-
chine learning system and a machine learning method
involving data augmentation function.

Description of Related Art

[0002] Technologies such as machine learning and
neural networks are widely used in a technical field of
computer vision. One of the important applications of
computer vision is to detect or identify objects (such as
human faces, vehicle license plates, etc.) contained in
pictures or images. The object detection can be realized
through feature extraction and feature classification.
[0003] In order to correctly detect objects in pictures
or images and improve the accuracy of detection, it re-
quires a large amount of training data (such as input im-
ages and corresponding classification labels attached to
the input images for training), so that the neural network
for classification is able to learn a correlation between
the input image and the correct classification label from
the training data. In practice, it is quite difficult to obtain
a sufficient amount of training data to meet the accuracy
requirements. Lack of sufficient training data samples
becomes a common problem among various object de-
tection applications.
[0004] In this respect, Felipe Petroski Such et. al.;
"Generative Teachings Networks: Accelerating Neural
Architecture Search by Learning to Generate Synthetic
Training Date", Arxiv.org, Cornell University Library, 201
Online Library Cornell University Ithaca, NY 14853, 17.
December 2019, discloses a method for producing syn-
thetic training data and/or training environments for a
learner, e.g. a freshly initialized neural network, by using
deep neural networks, so-called Generative Teachings
Networks (GTNs). Furthermore, David Ha et. al.; "Hyper-
Networks", http://arxiv.org/pdf/1609.09106.pdf; 1. De-
cember 2016, discloses Hypernetworks which are used
to generate weights for another network. Matthew
MacKay et. al., "Self-Tuning Networks: Bilevel Optimiza-
tion of Hyperparameters using structured best-response
Functions"; Arxiv.org, Cornell University Library, 201 On-
line Library Cornell University Ithaca, NY 14853, 7. March
2019, discloses a method for hyperparameter optimiza-
tion.
[0005] Starting from Felipe Petroski Such et.al., the ob-
ject of the present invention is to improve the accuracy
of a classification model and to reduce an over-fitting
issue such that the overall model performance is im-
proved. This object is solved by a machine learning sys-
tem according to claim 1, a machine learning method

according to claim 7 and a non-transitory computer-read-
able storage medium according to claim 15. Preferred
embodiments are subject matter of the dependent
claims.

BRIEF DESCRIPTION OF THE DRAWINGS

[0006] The disclosure can be more fully understood by
reading the following detailed description of the embod-
iment, with reference made to the accompanying draw-
ings as follows:

FIG. 1 is a schematic diagram illustrating a machine
learning system according to an embodiment of the
disclosure.

FIG. 2 is a schematic diagram illustrating a machine
learning method according to an embodiment of the
disclosure.

FIG. 3 is a flowchart illustrating further steps within
one step shown in FIG. 2 in some embodiments.

FIG. 4 is a schematic diagram illustrating steps per-
formed by components of the processing unit in
some embodiments.

FIG. 5A is a schematic diagram illustrating a conver-
sion from a hyperparameter into the first classifica-
tion model parameter by the hypernetwork based on
the hypernetwork parameter according to some em-
bodiments of the disclosure.

FIG. 5B is a schematic diagram illustrating the hy-
pernetwork parameter updated according to the first
loss according to some embodiments of the disclo-
sure.

FIG. 6 is a schematic diagram illustrating an internal
structure of the four exploration classification models
formed from the classification model based on four
exploration classification model parameters accord-
ing to some embodiments of the disclosure.

FIG. 7 is a flowchart illustrating detailed steps within
one step shown in FIG. 2 in some embodiments.

FIG. 8 is a schematic diagram illustrating steps per-
formed by components of the processing unit in
some embodiments.

FIG. 9A is a schematic diagram illustrating a conver-
sion from the hyperparameter into the second clas-
sification model parameter in some embodiments of
the disclosure.

FIG. 9B is a schematic diagram illustrating the up-
dating of the hyperparameter according to the sec-

1 2 



EP 3 920 102 B1

3

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

ond loss in some embodiments of the disclosure.

DETAILED DESCRIPTION

[0007] Reference is made to FIG. 1, which is a sche-
matic diagram illustrating a machine learning system 100
according to an embodiment of the disclosure. The ma-
chine learning system 100 includes a memory unit 120
and a processing unit 140. The processing unit 140 is
coupled with the memory unit 120.
[0008] In some embodiments, the machine learning
system 100 can be established by a computer, a server
or a processing center. In some embodiments, the
processing unit 140 can be realized by a processor, a
central processing unit or a computing unit. In some em-
bodiments, the memory unit 120 can be realized by a
memory, a flash memory, a read-only memory (ROM), a
hard disk or any equivalent storage component.
[0009] In some embodiments, the machine learning
system 100 is not limited to include the memory unit 120
and the processing unit 140. The machine learning sys-
tem 100 may further include other components required
to operating the machine learning system 100 in various
applications. For example, the machine learning system
100 may further include an output interface (e.g., a dis-
play panel for displaying information), an input interface
(e.g., a touch panel, a keyboard, a microphone, a scanner
or a flash memory reader) and a communication circuit
(e.g., a WiFi communication module, a Bluetooth com-
munication module, a wireless telecommunication mod-
ule, etc.).
[0010] As shown in FIG. 1, initial values of at least two
parameters, which include a hyperparameter HP and a
hypernetwork parameter HNP, are stored in the memory
unit 120. The machine learning system 100 decides how
to perform data augmentation and label classification
based on these two parameters (i.e., the hyperparameter
HP and the hypernetwork parameter HNP), and further
details will be discussed in following paragraphs. Data
augmentation is a technology to increase the amount of
training data. While training a machine learning model
(or a machine learning model), it usually requires a lot of
training data. By applying data augmentation to original
training data, the original training data can be expanded
to a larger amount of augmented training data, so as to
avoid an over-fitting issue while training the deep learning
model (or the machine learning model).
[0011] As shown in FIG. 1, the processing unit 140 is
coupled with the memory unit 120. The processing unit
140 is configured to run a data augmentation model 142,
a hypernetwork 144 and a classification model 146 based
on corresponding software/firmware instruction pro-
grams.
[0012] The data augmentation model 142 is configured
to perform data augmentation on an inputted training
sample to generate multiple augmented training sam-
ples. For example, when the inputted training sample in-
cludes one original image (e.g., a photo with a car running

on a roadway in a daytime) and a training label corre-
sponding to the original image (e.g., car, road or traffic
light). The data augmentation model 142 is configured
to perform a combination of one or more processes
among horizontally flip, vertically flip, rotate, vertically
shift, horizontally shift, zoom-in, zoom-out and brightness
adjustment on the original image.
[0013] The data augmentation model 142 processes
the original image with different settings (e.g., applying
different rotation angles or different zoom-in/zoom-out
ratios) based on values of the hyperparameter HP to gen-
erate multiple data augmentation images of the multiple
augmented training samples. Even though these data
augmentation images are generated according to the
original image, the pixel values in the data augmentation
images are changed because of image processing. To
the classification model 146, these data augmentation
images are equivalent to different training samples, so
as to extend the amount of the training samples and solve
the insufficiency of the training samples.
[0014] The classification model 146 can classify the
input data (such as the aforementioned data augmenta-
tion images), for example, detecting that the input image
contains vehicles, faces, license plates, text, totems, or
other image-feature objects. The classification model
146 is configured to generate a corresponding label ac-
cording to a classification result. It should be noted that
the classification model 146 will refer to a classification
model parameter while performing classification opera-
tions.
[0015] The hypernetwork 144 is configured to convert
the hyperparameter HP into the classification model pa-
rameter used by the classification model 146. The hy-
pernetwork 144 determines how to convert the hyperpa-
rameter HP into the classification model parameters ac-
cording to the hypernetwork parameter HNP.
[0016] In other words, the hyperparameter HP deter-
mines how the data augmentation model 142 performs
data augmentation, and also the hyperparameter HP is
transformed by the hypernetwork 144 (into the classifi-
cation model parameter) to determine how the classifi-
cation model 146 performs classification operations.
[0017] Reference is further made to FIG. 2, which is a
schematic diagram illustrating a machine learning meth-
od 200 according to an embodiment of the disclosure.
The machine learning system 100 shown in FIG. 1 can
be utilized to perform the machine learning method 200
shown in FIG. 2.
[0018] As shown in FIG. 2, firstly in step S210, the initial
values of the hyperparameter HP and the hypernetwork
parameter HNP are obtained. In some embodiments, the
initial values of the hyperparameter HP and the hyper-
network parameter HNP can be obtained according to
average values from historical training practices, manu-
al-setting default values, or random values.
[0019] In step S220, the first classification model pa-
rameter is generated according to the hyperparameter
and the hypernetwork parameter, and the hypernetwork
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parameters are updated based on a classification result
about a training sample based on the first classification
model parameter. The hypernetwork 144 (based on the
hypernetwork parameter HNP) converts the hyperpa-
rameter HP into the first classification model parameter,
and the hypernetwork parameter HNP is updated accord-
ing to the classification result relative to the training sam-
ple based on the first classification model parameter. Fur-
ther details about step S220 will be further described in
following paragraphs with some examples.
[0020] In step S230, the second classification model
parameters are generated according to the hyperparam-
eter and the updated hypernetwork parameter, and the
hyperparameters are updated according to another clas-
sification result about a verification sample based on the
second classification model parameter. The hypernet-
work 144 (based on the updated hypernetwork parame-
ter HNP) converts the hyperparameter HP into the sec-
ond classification model parameter, and the hyperpa-
rameter HP is updated according to the another classifi-
cation result about the verification sample based on the
second classification model parameter. Further details
about step S230 will be further described in following
paragraphs with some examples.
[0021] In other words, in step S220, the hypernetwork
parameter HNP is updated first. Then, in step S230, the
hyperparameter HP is updated based on the new hyper-
network parameter HNP.
[0022] In step S240, it is to determine whether a con-
vergence condition is fulfilled. If the convergence condi-
tion has not been fulfilled, it returns to step S220 again,
and continues to repeat steps S220 and S230 for updat-
ing the hypernetwork parameter HNP and the hyperpa-
rameter HP. Before the convergence condition is fulfilled,
steps S220 and S230 are performed repeatedly for grad-
ually updating the hypernetwork parameter HNP and the
hyperparameter HP in an iterative manner.
[0023] If the convergence condition has been fulfilled
(for example, an accuracy of the classification result giv-
en by the classification model 146 exceeds a threshold,
a number of training rounds reaches a predetermined
number of rounds, am amount of training samples reach-
es a predetermined amount of samples, or a time length
of training duration reaches the predetermined time
length, etc.), it means that the machine learning system
100 has completed the training, and the classification
model 146 after training can be used to execute subse-
quent applications. For example, the classification model
146 after the training can be used for object recognition,
face recognition, audio recognition, or motion detection
within input pictures, images or streaming data.
[0024] Reference is further made to FIG. 3 and FIG.
4. FIG. 3 is a flowchart illustrating further steps S221 to
S225 within step S220 in some embodiments. FIG. 4 is
a schematic diagram illustrating steps S221 to S225 per-
formed by components of the processing unit 140 in some
embodiments.
[0025] As shown in FIG. 4, it is assumed that in an

initial state, the initial value of the hyperparameter is the
hyperparameter HP1, and the initial value of the hyper-
network parameter is the hypernetwork parameter
HNP1.
[0026] As shown in FIG. 3 and FIG. 4, in step S221,
the data augmentation model 142 performs data aug-
mentation on the training sample TD based on the hy-
perparameter HP1 to generate an augmented training
sample ETD. In step S222, the hypernetwork 144 con-
verts the hyperparameter HP1 into the first classification
model parameter MP1 based on the hypernetwork pa-
rameter HNP1.
[0027] Reference is further made to FIG. 5A, which is
a schematic diagram illustrating a conversion from the
hyperparameter HP1 into the first classification model
parameter MP1 by the hypernetwork 144 based on the
hypernetwork parameter HNP1 in step S222. As shown
in FIG. 5A, step S222 is executed to map a data point
(i.e., hyperparameter HP1) in data augmentation space
SP1 to a data point (i.e., the first classification model
parameter MP1) in classification parameter space SP2.
[0028] In FIG. 5A, the data augmentation space SP1,
for demonstration, is a plane coordinate system with two
axes. For example, one axis can represent a rotation
angle during data augmentation, and the other axis can
represent a ratio of size scaling during data augmenta-
tion. In this case, the data points located at different po-
sitions of the data augmentation space SP1 correspond
to different settings of data augmentation. The classifi-
cation parameter space SP2, for demonstration, is a
three-dimensional coordinate system with three axes,
and the three axes can respectively represent three
weight values of convolutional layers (in the classification
model). In step S222, the hypernetwork parameter HNP1
is used to determine how the hypernetwork 144 maps
the hyperparameter HP1 within the data augmentation
space SP1 onto the first classification model parameter
MP1 within the classification parameter space SP2. If the
hypernetwork parameter HNP1 changes, the hypernet-
work 144 will map the hyperparameter HP1 onto another
position within the classification parameter space SP2.
[0029] It is added that, for brevity of description, the
data augmentation space SP1 and the classification pa-
rameter space SP2 in FIG. 5A are illustrated with two
axes and three axes respectively for demonstration. The
disclosure is not limited thereto. In practical applications,
the data augmentation space SP1 and the classification
parameter space SP2 may have different dimension con-
figurations. In some embodiments, the classification pa-
rameter space SP2 is a high-dimensional space with
more axes.
[0030] As shown in FIG. 3 and FIG. 4, in step S223,
the classification model 146 classifies the augmented
training sample ETD based on the first classification mod-
el parameter MP1 to generate a first predicted label LPD1
corresponding to the augmented training sample ETD.
[0031] In step S224, the processing unit 140 executes
a comparison algorithm for comparing the first prediction
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label LPD1 with a training label LTD of the training sample
TD to generate a first loss L1. In some embodiments, the
processing unit 140 performs a cross-entropy calculation
on the first predicted label LPD1 and the training label
LTD to obtain the first loss L1.
[0032] A value of the first loss L1 represents whether
the classification result performed by the classification
model 146 is accurate. If the first prediction label LPD1
generated by the classification model 146 is the same
(or similar) to the training label LTD of the training sample
TD, the value of the first loss of L1 will be small, and it
means that the first classification model parameter MP1
currently adopted by the classification model 146 is more
accurate. If the first prediction label LPD1 generated by
the classification model 146 is different from the training
label LTD of the training sample TD, the value of the first
loss L1 will be larger, and it means that the first classifi-
cation model parameter MP1 currently adopted by the
classification model 146 is relatively inaccurate.
[0033] In step S225, the hypernetwork parameter
HNP2 is updated according to the first loss L1. Reference
is further made to FIG. 5B, which is a schematic diagram
illustrating the hypernetwork parameter HNP2 updated
according to the first loss L1 in step S225 according to
some embodiments of the disclosure. As shown in Fig.
5B, after obtaining the first loss L1 corresponding to the
first classification model parameter MP1 currently adopt-
ed by the classification model 146, the first loss L1 is
backward propagated to the classification model 146, so
as to obtain an improved classification model parameter
MP1m which can reduce (or minimize) the first loss L1.
Then, the improved classification model parameter
MP1m is backward propagated to the hypernetwork 144,
and an updated hypernetwork parameter HNP2 is ob-
tained according to the backpropagation based on the
improved classification model parameter MP1m. In some
embodiments, stochastic gradient descent (SGD) algo-
rithm can be used to find the improved classification mod-
el parameter MP1m to reduce (or minimize) the first loss
L1.
[0034] As shown in FIG. 4 and FIG. 5B, under the con-
dition that the hyperparameter HP1 remains the same,
the hypernetwork 144 (based on the updated hypernet-
work parameter HNP2) will map the hyperparameter HP1
onto the improved classification model parameter MP1m.
[0035] In some embodiments, as shown in FIG. 5A, a
plurality of exploration values are introduced in step
S222, and these exploration values are used to form a
plurality of exploration hyperparameters around the hy-
perparameter HP1, and each of the exploration values
include slight difference in an axis (for example, the ro-
tation angle increases/decreases by 0.5 degrees, the
shifting distance increases/decreases by 1%, etc.). As
shown in FIG. 5A, there are four exploration hyperpa-
rameters HPe1~HPe4 located around the hyperparam-
eter HP1. In addition to mapping the hyperparameter
HP1 onto the first classification model parameter MP1 in
the classification parameter space SP2, the hypernet-

work 144 (based on the hypernetwork parameter HNP1)
will map the exploration hyperparameters HPe1~HPe4
formed by these exploration values onto four exploration
classification model parameters MPe1~MPe4 in the clas-
sification parameter space SP2. In FIG. 5A, the explora-
tion classification model parameters MPe1~MPe4 are al-
so adjacent to the original first classification model pa-
rameter MP1. In some embodiments, the first classifica-
tion model parameter MP1 can also be regarded as one
of the exploration classification model parameters.
[0036] In other words, when four exploration hyperpa-
rameters are added, the four exploration hyperparame-
ters HPe1~HPe4 will be mapped to the other four explo-
ration classification model parameters MPe1~MPe4.
The amount of aforementioned exploration hyperparam-
eters (i.e., four exploration hyperparameters) is given for
demonstration, and the amount of exploration hyperpa-
rameters is not limited to four in practical applications.
[0037] In some embodiments, four exploration classi-
fication models will be generated according to the four
exploration classification model parameters
MPe1~MPe4, and the four exploration classification
models will classify the training sample TD respectively
and produce four outcomes of the first prediction labels
LPD1. In step S224, the four outcomes of the first pre-
diction labels LPD1 are compared with the training label
LTD respectively, and correspondingly it will obtain four
outcomes of the first losses L1 corresponding to the four
exploration classification models respectively. In some
embodiments, the four outcomes of the first prediction
labels LPD1 and the training label LTD are compared by
cross-entropy calculation respectively for obtaining the
first losses L1.
[0038] In this embodiment, in step S225, the four ex-
ploration classification models and the four outcomes of
the first losses L1 can be all taken in consideration while
updating the hypernetwork parameter HNP1 into the hy-
pernetwork parameter HNP2.
[0039] Reference is further made to FIG. 6, which is a
schematic diagram illustrating an internal structure of the
four exploration classification models 146e1~146e4
formed from the classification model 146 based on four
exploration classification model parameters
MPe1~MPe4 according to some embodiments of the dis-
closure. As shown in FIG. 6, each of the exploration clas-
sification models 146e1~146e4 includes n neural net-
work structure layers SL1, SL2, SL3, SL4, SL5... SLn. In
some embodiments, each of the neural network structure
layers SL1, SL2, SL3, SL4, SL5...SLn can be a convo-
lution layer, a pooling layer, a linear rectification layer, a
fully connected layer or other type of neural network
structure layer.
[0040] In some embodiments, n is a positive integer.
In general, the total number of layers in the classification
model can be determined according to application re-
quirements (e.g., classification accuracy requirement,
complexity of classification target, and diversity of input
images). In some cases, a common range of n can be
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ranged between 16 and 128, and the disclosure is not
limited to a specific number of layers.
[0041] For example, the neural network structure lay-
ers SL1 and SL2 can be convolutional layers; the neural
network structure layer SL3 can be a pooling layer; the
neural network structure layers SL4 and SL5 can be con-
volutional layers; the neural network structure layer SL6
can be a pooling layer, the neural network structure layer
SL7 can be a convolutional layer; the neural network
structure layer SL8 can be a linear rectification layer; and
the neural network structure layer SLn can be a fully con-
nected layer, and the disclosure is not limited thereto.
[0042] As shown in FIG. 6, the neural network structure
layers SL1 ~SLn are divided into a first structure layer
portion P1 and a second structure layer portion P2 after
the first structure layer portion P1. In the embodiment
shown in FIG. 6, the first structure layer portion P1 in-
cludes the neural network structure layers SL1~SL3, and
the second structure layer portion P2 includes the neural
network structure layers SL4~SLn.
[0043] Each one of the exploration classification model
parameters MPe1~MPe4 for forming the exploration
classification models 146e1~146e4 includes a first
weight parameter content (configured to determine the
operation of the first structural layer portion P1) and a
second weight parameter content (configured to deter-
mine the operation of the second structure layer portion
P2). In some embodiments, the second structure layer
portions P2 (i.e., the neural network structure layers SL4-
SLn) of the four exploration classification models
146e1~146e4 share the same second weight parameter
content, and the neural network structure layers
SL4~SLn among the four exploration classification mod-
els 146e1~146e4 are operating with the same logic.
[0044] In other words, the neural network structure lay-
er SL4 of the exploration classification model 146e1 and
the neural network structure layer SL4 of the exploration
classification model 146e2 use the same weight param-
eters and are operating with the same logic. Similarly,
the neural network structure layer SL5 of the exploration
classification model 146e1 and the neural network struc-
ture layer SL5 of the exploration classification model
146e2 use the same weight parameters and are operat-
ing with the same logic, and so on.
[0045] On the other hand, each one of the first structure
layer portions P1 (i.e., the neural network structure layers
SL1~SL3) of the four exploration classification models
146e1~146e4 has the first weight parameter content in-
dependent from others. The logic of the neural network
structure layer SL1~SL3 in one exploration classification
model is different from the logic of the neural network
structure layer SL1~SL3 in another exploration classifi-
cation model.
[0046] The distribution of the first structure layer por-
tion P1 and the second structure layer portion P2 shown
in FIG. 6 is for demonstration, and the disclosure docu-
ment is not limited thereto.
[0047] In an embodiment, the first structure layer por-

tion P1 in each of the exploration classification models
146e1~146e4 at least includes a first convolutional layer.
For example, the first structure layer part P1 includes the
neural network structure layer SL1 (i.e., the first convo-
lutional layer), the first convolutional layers of the explo-
ration classification models 146e1~ 146e4 have different
weight parameters from each other. In this embodiment,
the rest of the neural network structure layers SL2~SLn
all belong to the second structure layer portion P2 (not
shown in the figure), and the second structure layer part
P2 includes a second convolutional layer and a fully con-
nected layer. The second convolutional layer and the fully
connected layer of the exploration classification models
146e1~146e4 have the same weight parameters across
the classification models 146e1~146e4. In this embodi-
ment, since most of the neural network structure layers
SL2~SLn share the same weight parameters, only fewer
neural network structure layer (e.g., the neural network
structure layer SL1) uses independent weight parame-
ters, the neural network structure is relatively simple
while training, able to achieve a faster training speed,
requires less computing resources, and also able to
maintain accuracy according to experiment outcomes.
[0048] Reference is further made to FIG. 7 and FIG.
8. FIG. 7 is a flowchart illustrating detailed steps S231 to
S234 within step S230 in some embodiments. FIG. 8 is
a schematic diagram illustrating steps S231 to S234 per-
formed by components of the processing unit 140 in some
embodiments.
[0049] After step S220 shown in FIG. 3 and FIG. 4,
when the method enters step S230, as shown in FIG. 8,
the current value of the hyperparameter is still the hyper-
parameter HP1, and the current value of the hypernet-
work parameter has been updated to the hypernetwork
parameter HNP2.
[0050] As shown in FIG. 7 and FIG. 8, in step S231,
the hypernetwork 144 (based on the updated hypernet-
work parameter HNP2) converts the hyperparameter
HP1 into the second classification model parameter MP2.
The classification model parameter MP2 is equal to the
improved classification model parameter MP1m ob-
tained in the aforesaid embodiments in FIG. 5B through
back-propagation. Reference is further made to FIG. 9A,
which is a schematic diagram illustrating a conversion
from the hyperparameter HP1 into the second classifica-
tion model parameter MP2 in step S231 in some embod-
iments of the disclosure. As shown in FIG. 9A, step S231
is configured to map a data point (i.e., the hyperparam-
eter HP1) in the data augmentation space SP1 onto a
data point (i.e., the second classification model param-
eter MP2) in the classification parameter space SP2.
[0051] In step S231, the hypernetwork parameter
HNP2 is used to determine how the hypernetwork 144
maps the hyperparameter HP1 in the data augmentation
space SP1 onto the second classification model param-
eter MP2 in the classification parameter space SP2.
[0052] Comparing FIG. 9A with FIG. 5A, since the hy-
pernetwork parameter HNP2 is already different from the
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hypernetwork parameter HNP1 in the previous embodi-
ment (as shown in FIG. 5A), the same hyperparameter
HP1 will be mapped by the hypernetwork 144 onto a new
position (i.e., the second classification model parameter
MP2) in the classification parameter space SP2.
[0053] As shown in FIG. 7 and FIG. 8, in step S232,
the classification model 146 classifies a verification sam-
ple VD based on the second classification model param-
eter MP2 to generate a second prediction label LPD2
corresponding to the verification sample VD.
[0054] In step S233, the processing unit 140 executes
a comparison algorithm to compare the second predicted
label LPD2 with the verification label LVD of the verifica-
tion sample VD for generating a second loss L2. In some
embodiments, the processing unit 140 performs cross-
entropy calculation between the second predicted label
LPD2 and the verification label LVD to obtain the second
loss L2.
[0055] A value of the second loss L2 represents wheth-
er the classification result performed by the classification
model 146 is accurate. If the second prediction label
LPD2 generated by the classification model 146 is the
same (or similar) to the verification label LVD of the ver-
ification sample VD, the value of the second loss will be
small, and it means that the second classification model
parameter MP2 adopted by the current classification
model 146 is more accurate. If the second prediction label
LPD2 generated by the classification model 146 is differ-
ent from the verification label LVD of the verification sam-
ple VD, the value of the second loss L2 will be larger,
and it means that the second classification model param-
eter MP2 adopted by the current classification model 146
is relatively inaccurate.
[0056] In step S234, the hyperparameter HP1 is up-
dated into the hyperparameter HP2 according to the sec-
ond loss L2. Reference is further made to FIG. 9B, which
is a schematic diagram illustrating the updating of the
hyperparameter HP2 according to the second loss L2 in
step S234 in some embodiments of the disclosure. As
shown in Fig. 9B, after obtaining the second loss L2 cor-
responding to the second classification model parameter
MP2 currently adopted by the classification model 146,
the second loss L2 is backward propagated to the clas-
sification model 146, so as to obtain an improved classi-
fication model parameter MP2m which can reduce (or
minimize) the second loss L2. Then, the improved clas-
sification model parameter MP2m is backward propagat-
ed to the hypernetwork 144, and an updated hyperpa-
rameter HP2 is obtained according to the backpropaga-
tion based on the improved classification model param-
eter MP2m. In some embodiments, stochastic gradient
descent (SGD) algorithm can be used to find the im-
proved classification model parameter MP2m to reduce
(or minimize) the second loss L2.
[0057] As shown in FIG. 8 and FIG. 9B, if the hyper-
network parameter HNP2 used by the hypernetwork 144
remains unchanged, the hypernetwork 144 (based on
the hypernetwork parameter HNP2) will map the updated

hyperparameter HP2 onto the improved classification
model parameter MP2m.
[0058] Based on aforesaid embodiments, in step
S220, firstly, the hypernetwork parameter HNP1 is up-
dated to the hypernetwork parameter HNP2. In step
S230, the hyperparameter HP1 is updated to the hyper-
parameter HP2 based on the hypernetwork parameter
HNP2. When step S230 is completed, if the convergence
condition is not fulfilled yet, the method returns to step
S220 based on the hyperparameter HP2, and perform
steps S220 and S230 again with the hyperparameter
HP2 and the hypernetwork parameter HNP2 as input
conditions. In this case, the hyperparameters and hyper-
parameters can be updated again, and so on. The hy-
pernetwork parameters and hyperparameters can be up-
dated iteratively until the convergence conditions are ful-
filled.
[0059] As shown in FIG. 1, during the training process
of the machine learning system 100, the hyperparameter
HP is configured to control the data augmentation oper-
ation of the data augmentation model 142, and the hy-
perparameter HP (through transformation by the hyper-
network 144) is also configured to control the classifica-
tion operation of the classification model 146. In addition,
different exploration classification models in the disclo-
sure can share weights. By sharing weights, it can save
storage and computing resources and accelerate the
training speed. In addition, the machine learning system
100 of the disclosure may utilize the data augmentation
model to increase the equivalent number of training sam-
ples TD, such that the training process of the classifica-
tion model 146 does not require a large number of training
samples TD, and the classification model 146 can still
maintain high accuracy.
[0060] In the field of computer vision, the accuracy of
deep learning mainly relies on a large amount of labeled
training data. As the quality, quantity, and variety of train-
ing data increase, the performance of the classification
model usually improves correspondingly. However, it is
difficult to collect high-quality data to train the classifica-
tion model. Therefore, it is hard to improve the perform-
ance of the classification model. One of the ways to solve
this problem is to allow experts to manually design pa-
rameters for data augmentation, such as rotation angle,
flip method, or brightness adjustment ratio. The data aug-
mentation with manually designed parameters has been
commonly used to train the high-performance classifica-
tion model for computer vision. If machine learning can
be used in automatically finding the parameters for data
augmentation, it will be more efficient and more accurate.
In aforesaid embodiments of the disclosure, it proposes
a hypernetwork-based data augmentation (HBA), which
generates multiple continuous exploration models using
the hypernetwork, and uses the gradient descent method
to automatically adjust the hyperparameters for data aug-
mentation. Some embodiments of the disclosure adopt
a weight sharing strategy to improve the speed and ac-
curacy of calculation, and it can save time and resources
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for manually adjusting the parameters for data augmen-
tation. In addition, whether the original training samples
are sufficient or not, the data augmentation can effec-
tively improve the accuracy of the classification model
and reduce the over-fitting issue. Therefore, automatic
adjustment of parameters for data augmentation can im-
prove the overall model performance.
[0061] For practical applications, the machine learning
method and the machine learning system in the disclo-
sure can be utilized in various fields such as machine
vision, image classification, or data classification. For ex-
ample, this machine learning method can be used in clas-
sifying medical images. The machine learning method
can be used to classify X-ray images in normal condi-
tions, with pneumonia, with bronchitis, or with heart dis-
ease. The machine learning method can also be used to
classify ultrasound images with normal fetuses or abnor-
mal fetal positions. On the other hand, this machine learn-
ing method can also be used to classify images collected
in automatic driving, such as distinguishing normal roads,
roads with obstacles, and road conditions images of other
vehicles. The machine learning method can be utilized
in other similar fields. For example, the machine learning
methods and machine learning systems in the disclosure
can also be used in music spectrum recognition, spectral
recognition, big data analysis, data feature recognition
and other related machine learning fields.
[0062] Another embodiment in the disclosure is a non-
transitory computer-readable medium containing at least
one instruction program, which is executed by a proces-
sor (for example, the processing unit 140 in FIG. 1) to
perform the machine learning method 200 in the embod-
iments shown in FIG. 2, FIG. 3, and FIG. 7.

Claims

1. A machine learning system (100), comprising:

a memory unit (120), configured for storing initial
values of a hyperparameter (HP) and a hyper-
network parameter (HNP);
a processing unit (140), coupled with the mem-
ory unit, wherein the processing unit is config-
ured to run a hypernetwork (144), a classification
model (146), which is configured to classify an
image by detecting that the image contains one
or more objects and to generate a corresponding
label according to a classification result, and a
data augmentation model (142), the processing
unit is configured to execute operations of:

(a) (S220) generating a first classification
model parameter (MP1) by the hypernet-
work according to the hyperparameter
(HP1) and the hypernetwork parameter
(HNP1), generating a classification result by
the classification model based on the first

classification model parameter relative to a
training sample (TD), and updating the hy-
pernetwork parameter (HNP1, HNP2) ac-
cording to the classification result, wherein
the operation (a) executed by the process-
ing unit comprises:

(a1) (S221) performing data augmen-
tation, by the data augmentation model
based on the hyperparameter, on the
training sample for generating an aug-
mented training sample (ETD), wherein
the data augmentation model is utilized
to perform a combination of one or more
image processes on the training sam-
ple based on values of the hyperparam-
eter to generate the augmented training
sample;
(a2) (S222) converting the hyperpa-
rameter, by the hypernetwork based on
the hypernetwork parameter, into the
first classification model parameter,
wherein the hypernetwork is configured
to map a data point of the hyperparam-
eter in a data augmentation space
(SP1) to a data point of the first classi-
fication model parameter in a classifi-
cation parameter space (SP2) based
on the hypernetwork parameter,
wherein the data augmentation space
(SP1) is defined by axes representing
different settings during data augmen-
tation, wherein the classification pa-
rameter space (SP2) is defined by axes
representing weight values of convolu-
tional layers in the classification model;
(a3) (S223) performing classification,
by the classification model based on
the first classification model parameter,
on the augmented training sample for
generating a first prediction label
(LPD1) corresponding to the augment-
ed training sample, wherein the first
classification model parameter com-
prises first weight values of convolu-
tional layers in the classification model;
and
(a4) (S224, S225) updating the hyper-
network parameter according to a first
loss (L1) generated by comparing the
first prediction label with a training label
(LVD) of the training sample;

(b) (S230) generating a second classifica-
tion model parameter (MP2) by the hyper-
network according to the hyperparameter
(HP1) and the updated hypernetwork pa-
rameter (HNP2), generating another classi-
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fication result by the classification model
based on the second classification model
parameter relative to a verification sample
(VD), and updating the hyperparameter
(HP1, HP2) according to the another clas-
sification result, wherein the second classi-
fication model parameter comprises sec-
ond weight values of the convolutional lay-
ers in the classification model, and at least
a part of the second weight values are dif-
ferent from the first weight values; and
(c) (S240) repeating the operations (a) and
(b) for updating the hypernetwork parame-
ter and the hyperparameter.

2. The machine learning system of claim 1, wherein the
operation (a2) executed by the processing unit com-
prises:

converting the hyperparameter, by the hyper-
network based on the hypernetwork parameter
and a plurality of exploration values, into a plu-
rality of exploration classification model param-
eters (MPe1, MPe2, MPe3, MPe4);
wherein the operation (a3) executed by the
processing unit comprises:

forming a plurality of exploring classification
models (146e1, 146e2, 146e3, 146e4) by
the classification model based on the explo-
ration classification model parameters re-
spectively, and performing classification on
the augmented training sample by the ex-
ploring classification models respectively
for generating a plurality of first prediction
labels (LPD1) corresponding to the aug-
mented training sample; and
wherein the operation (a4) executed by the
processing unit comprises:

calculating a plurality of first losses (L1)
by comparing the first prediction labels
with the training label of the training
sample; and
updating the hypernetwork parameter
(HNP1, HNP2) according to the explor-
ing classification models and the first
losses corresponding to the exploring
classification models.

3. The machine learning system of claim 2, wherein
each of the exploring classification models (146e1,
146e2, 146e3, 146e4) comprises a plurality of neural
network structural layers (SL1~SLn), the neural net-
work structural layers are divided into a first structural
layer portion (P1) and a second structural layer por-
tion (P2) after the first structural layer portion, each
of the exploration classification model parameters

for forming the exploring classification models com-
prises a first weight parameter content and a second
weight parameter content, the first weight parameter
content is configured to determine operations of the
first structural layer portion, and the second weight
parameter content is configured to determine oper-
ations of the second structural layer portion.

4. The machine learning system of claim 3, wherein the
second weight parameter contents applied to the
second structural layer portions of the exploring clas-
sification models are the same, the second structural
layer portions of the exploring classification models
are operating with the same logic.

5. The machine learning system of claim 3, wherein the
first structural layer portion in each of the exploring
classification models comprises at least one first
convolutional layer (SL1), the first convolutional lay-
ers among the exploring classification models have
different weight parameters from each other, the sec-
ond structural layer portion in each of the exploring
classification models comprises at least one second
convolutional layer (SL4) and at least one fully con-
nection layer (SLn), the second convolutional layers
and the fully connection layers among the exploring
classification models have same weight parameters
across the exploring classification models.

6. The machine learning system of claim 1, wherein the
operation (b) (S230) executed by the processing unit
comprises:

(b1) (S231) converting the hyperparameter
(HP1), by the hypernetwork based on the updat-
ed hypernetwork parameter (HNP2), into the
second classification model parameter (MP2);
(b2) (S232) performing classification, by the
classification model based on the second clas-
sification model parameter, on the verification
sample for generating a second prediction label
(LPD2) corresponding to the verification sam-
ple; and
(b3) (S233, S234) updating the hyperparameter
(HP1, HP2) according to a second loss (L2) gen-
erated by comparing the second prediction label
with a verification label (LVD) of the verification
sample.

7. A machine learning method (200), wherein the ma-
chine learning method is performed by a machine
learning system (100) comprising a processing unit
(140), the machine learning method comprising:

(a) (S210) obtaining initial values of a hyperpa-
rameter (HP) and a hypernetwork parameter
(HNP);
(b) (S220) generating a first classification model
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parameter (MP1) according to the hyperparam-
eter (HP1) and the hypernetwork parameter
(HNP1), generating a classification result by a
classification model, which is configured to clas-
sify an image by detecting that the image con-
tains one or more objects and to generate a cor-
responding label according to a classification re-
sult, based on the first classification model pa-
rameter relative to a training sample (TD), and
updating the hypernetwork parameter (HNP1,
HNP2) according to a classification result based
on the first classification model parameter rela-
tive to a training sample by the processing unit
(140), wherein the step (b) comprises:

(b1) (S221) performing data augmentation,
by a data augmentation model based on the
hyperparameter, on the training sample for
generating an augmented training sample
(ETD), wherein the data augmentation
model is utilized to perform a combination
of one or more image processes on the
training sample based on values of the hy-
perparameter to generate the augmented
training sample;
(b2) (S222) converting the hyperparameter,
by a hypernetwork based on the hypernet-
work parameter, into the first classification
model parameter, wherein the hypernet-
work is configured to map a data point of
the hyperparameter in a data augmentation
space (SP1) to a data point of the first clas-
sification model parameter in a classifica-
tion parameter space (SP2) based on the
hypernetwork parameter, wherein the data
augmentation space (SP1) is defined by ax-
es representing different settings during da-
ta augmentation, wherein the classification
parameter space (SP2) is defined by axes
representing weight values of convolutional
layers in the classification model;
(b3) (S223) performing classification, by the
classification model based on the first clas-
sification model parameter, on the aug-
mented training sample for generating a first
prediction label (LPD1) corresponding to
the augmented training sample, wherein the
first classification model parameter com-
prises first weight values of convolutional
layers in the classification model; and
(b4) (S224, S225) updating the hypernet-
work parameter according to a first loss (L1)
generated by comparing the first prediction
label with a training label (LVD) of the train-
ing sample;

(c) (S230) generating a second classification
model parameter (MP2) according to the hyper-

parameter (HP1) and the updated hypernetwork
parameter (HNP2), generating another classifi-
cation result by the classification model based
on the second classification model parameter
relative to a verification sample (VD), and up-
dating the hyperparameter (HP1, HP2) accord-
ing to the another classification result, wherein
the second classification model parameter com-
prises second weight values of the convolutional
layers in the classification model, and at least a
part of the second weight values are different
from the first weight values; and
(d) (S240) repeating the steps (b) and (c) for
updating the hypernetwork parameter and the
hyperparameter.

8. The machine learning method of claim 7, wherein
the step (b2) comprises:

converting the hyperparameter, by the hyper-
network based on the hypernetwork parameter
and a plurality of exploration values, into a plu-
rality of exploration classification model param-
eters;
wherein the step (b3) comprises:

forming a plurality of exploring classification
models (146e1, 146e2, 146e3, 146e4) by
the classification model based on the explo-
ration classification model parameters re-
spectively, and performing classification on
the augmented training sample by the ex-
ploring classification models respectively
for generating a plurality of first prediction
labels (LPD1) corresponding to the aug-
mented training sample; and
wherein the step (b4) comprises:

calculating a plurality of first losses (L1)
by comparing the first prediction labels
with the training label of the training
sample; and
updating the hypernetwork parameter
(HNP1, HNP2) according to the explor-
ing classification models and the first
losses corresponding to the exploring
classification models.

9. The machine learning method of claim 8, wherein in
the step (b4):
calculating the first losses by a cross-entropy calcu-
lation between the first prediction labels of the ex-
ploring classification models and the training label
respectively.

10. The machine learning method of claim 8, wherein
each of the exploring classification models (146e1,
146e2, 146e3, 146e4) comprises a plurality of neural
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network structural layers (SL1~SLn), the neural net-
work structural layers are divided into a first structural
layer portion (P1) and a second structural layer por-
tion (P2) after the first structural layer portion, each
of the exploration classification model parameters
for forming the exploring classification models com-
prises a first weight parameter content and a second
weight parameter content, the first weight parameter
content is configured to determine operations of the
first structural layer portion, and the second weight
parameter content is configured to determine oper-
ations of the second structural layer portion.

11. The machine learning method of claim 10, wherein
the second weight parameter contents applied to the
second structural layer portions of the exploring clas-
sification models are the same, the second structural
layer portions of the exploring classification models
are operating with the same logic.

12. The machine learning method of claim 10, wherein
the first structural layer portion in each of the explor-
ing classification models comprises at least one first
convolutional layer (SL1), the first convolutional lay-
ers among the exploring classification models have
different weight parameters from each other, the sec-
ond structural layer portion in each of the exploring
classification models comprises at least one second
convolutional layer (SL4) and at least one fully con-
nection layer (SLn), the second convolutional layers
and the fully connection layers among the exploring
classification models have same weight parameters
across the exploring classification models.

13. The machine learning method of claim 7, wherein
the step (c) (S230) comprises:

(c1) (S231) converting the hyperparameter
(HP1), by the hypernetwork based on the updat-
ed hypernetwork parameter (HNP2), into the
second classification model parameter (MP2);
(c2) (S232) performing classification, by a clas-
sification model based on the second classifica-
tion model parameter, on the verification sample
for generating a second prediction label (LPD2)
corresponding to the verification sample; and
(c3) (S233, S234) updating the hyperparameter
(HP1, HP2) according to a second loss (L2) gen-
erated by comparing the second prediction label
with a verification label (LVD) of the verification
sample.

14. The machine learning method of claim 13, wherein
the step (c3) comprises:
calculating the second loss by a cross-entropy cal-
culation between the second prediction label and the
verification label.

15. A non-transitory computer-readable storage medi-
um (120) storing at least one instruction program
which, when executed by a processing unit (140),
causes said processing unit to perform a machine
learning method (200), the machine learning method
comprising:

(a) (S210) obtaining initial values of a hyperpa-
rameter and a hypernetwork parameter;
(b) (S220) generating a first classification model
parameter (MP1) according to the hyperparam-
eter (HP1) and the hypernetwork parameter
(HNP1), generating a classification result by a
classification model, which is configured to clas-
sify an image by detecting that the image con-
tains one or more objects and to generate a cor-
responding label according to a classification re-
sult, based on the first classification model pa-
rameter relative to a training sample (TD), and
updating the hypernetwork parameter (HNP1,
HNP2) according to a classification result based
on the first classification model parameter rela-
tive to a training sample, wherein the operation
(b) executed by the processing unit comprises:

(b1) (S221) performing data augmentation,
by the data augmentation model based on
the hyperparameter, on the training sample
for generating an augmented training sam-
ple (ETD), wherein the data augmentation
model is utilized to perform a combination
of one or more image processes on the
training sample based on values of the hy-
perparameter to generate the augmented
training sample;
(b2) (S222) converting the hyperparameter,
by the hypernetwork based on the hyper-
network parameter, into the first classifica-
tion model parameter, wherein the hyper-
network is configured to map a data point
of the hyperparameter in a data augmenta-
tion space (SP1) to a data point of the first
classification model parameter in a classifi-
cation parameter space (SP2) based on the
hypernetwork parameter, wherein the data
augmentation space (SP1) is defined by ax-
es representing different settings during da-
ta augmentation, wherein the classification
parameter space (SP2) is defined by axes
representing weight values of convolutional
layers in the classification model;
(b3) (S223) performing classification, by the
classification model based on the first clas-
sification model parameter, on the aug-
mented training sample for generating a first
prediction label (LPD1) corresponding to
the augmented training sample, wherein the
first classification model parameter com-

19 20 



EP 3 920 102 B1

12

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

prises first weight values of convolutional
layers in the classification model; and
(b4) (S224, S225) updating the hypernet-
work parameter according to a first loss (L1)
generated by comparing the first prediction
label with a training label (LVD) of the train-
ing sample;

(c) (S230) generating a second classification
model parameter (MP2) according to the hyper-
parameter (HP1) and the updated hypernetwork
parameter (HNP2), generating another classifi-
cation result by the classification model based
on the second classification model parameter
relative to a verification sample (VD), and up-
dating the hyperparameter (HP1, HP2) accord-
ing to the another classification result, wherein
the second classification model parameter com-
prise second weight values of the convolutional
layers in the classification model, and at least a
part of the second weight values are different
from the first weight values; and
(d) (S240) repeating the steps (b) and (c) for
updating the hypernetwork parameter and the
hyperparameter.

Patentansprüche

1. Machine-Learning-System (100), das aufweist:

eine Speichereinheit (120), die zum Speichern
von Anfangswerten eines Hyperparameters
(HP) und eines Hypernetzwerkparameters
(HNP) konfiguriert ist;
eine Verarbeitungseinheit (140), die mit der
Speichereinheit gekoppelt ist, wobei die Verar-
beitungseinheit so konfiguriert ist, dass sie ein
Hypernetzwerk (144), ein Klassifizierungsmo-
dell (146), das so konfiguriert ist, dass es ein
Bild durch Erfassen, dass das Bild ein oder meh-
rere Objekte enthält, klassifiziert und ein ent-
sprechendes Label gemäß einem Klassifizie-
rungsergebnis erzeugt, und ein Datenaugmen-
tierungssmodell (142) ausführt, wobei die Ver-
arbeitungseinheit so konfiguriert ist, dass sie
Operationen ausführt zum:

(a) (S220) Erzeugen eines ersten Klassifi-
zierungsmodellparameters (MP1) durch
das Hypernetzwerk gemäß dem Hyperpa-
rameter (HP1) und dem Hypernetzwerkpa-
rameter (HNP1), Erzeugen eines Klassifi-
zierungsergebnisses durch das Klassifizie-
rungsmodell auf Grundlage des ersten
Klassifizierungsmodellparameters relativ
zu einer Trainingsprobe (TD) und Aktuali-
sieren des Hypernetzwerkparameters

(HNP1, HNP2) gemäß dem Klassifizie-
rungsergebnis, wobei die Operation (a), die
durch die Verarbeitungseinheit ausgeführt
wird, aufweist:

(a1) (S221) Durchführen einer Daten-
augmentierung durch das Datenaug-
mentierungsmodell auf Grundlage des
Hyperparameters an der Trainingspro-
be zum Erzeugen einer augmentierten
Trainingsprobe (ETD), wobei das Da-
tenaugmentierungsmodell verwendet
wird, um eine Kombination von einer
oder mehreren Bildverarbeitungen an
der Trainingsprobe auf Grundlage von
Werten des Hyperparameters durchzu-
führen, um die augmentierte Trainings-
probe zu erzeugen;
(a2) (S222) Umwandeln des Hyperpa-
rameters durch das Hypernetzwerk auf
Grundlage des Hypernetzwerkpara-
meters in den ersten Klassifizierungs-
modellparameter, wobei das Hyper-
netzwerk konfiguriert ist, um einen Da-
tenpunkt des Hyperparameters in ei-
nem Datenaugmentierungsraum
(SP1) auf einen Datenpunkt des ersten
Klassifizierungsmodellparameters in
einem Klassifizierungsparameterraum
(SP2) auf Grundlage des Hypernetz-
werkparameters abzubilden, wobei der
Datenaugmentierungsraum (SP1)
durch Achsen definiert ist, die verschie-
dene Einstellungen während der Da-
tenaugmentierung repräsentieren, wo-
bei der Klassifizierungsparameterraum
(SP2) durch Achsen definiert ist, die
Gewichtungswerte von Faltungs-
schichten in dem Klassifizierungsmo-
dell repräsentieren;
(a3) (S223) Durchführen einer Klassifi-
zierung durch das Klassifizierungsmo-
dell auf Grundlage des ersten Klassifi-
zierungsmodellparameters an der aug-
mentierten Trainingsprobe zum Erzeu-
gen eines ersten Vorhersagelabels
(LPD1), das der augmentierten Trai-
ningsprobe entspricht, wobei der erste
Klassifizierungsmodellparameter erste
Gewichtungswerte von Faltungs-
schichten in dem Klassifizierungsmo-
dell aufweist; und
(a4) (S224, S225) Aktualisieren des
Hypernetzwerkparameters gemäß ei-
nem ersten Loss (L1), der durch Ver-
gleichen des ersten Vorhersagelabels
mit einem Trainingslabel (LVD) der
Trainingsprobe erzeugt wird;
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(b) (S230) Erzeugen eines zweiten Klassi-
fizierungsmodellparameters (MP2) durch
das Hypernetzwerk gemäß dem Hyperpa-
rameter (HP1) und dem aktualisierten Hy-
pernetzwerkparameter (HNP2), Erzeugen
eines weiteren Klassifizierungsergebnis-
ses durch das Klassifizierungsmodell auf
Grundlage des zweiten Klassifizierungsmo-
dellparameters relativ zu einer Verifikati-
onsprobe (VD) und Aktualisieren des Hy-
perparameters (HP1, HP2) gemäß dem
weiteren Klassifizierungsergebnis, wobei
der zweite Klassifizierungsmodellparame-
ter zweite Gewichtungswerte der Faltungs-
schichten in dem Klassifizierungsmodell
aufweist und sich zumindest ein Teil der
zweiten Gewichtungswerte von den ersten
Gewichtungswerten unterscheidet; und
(c) (S240) Wiederholen der Operationen (a)
und (b) zum Aktualisieren des Hypernetz-
werkparameters und des Hyperparame-
ters.

2. Machine-Learning-System nach Anspruch 1, wobei
die Operation (a2), die durch die Verarbeitungsein-
heit ausgeführt wird, aufweist:

Umwandeln des Hyperparameters durch das
Hypernetzwerk auf Grundlage des Hypernetz-
werkparameters und einer Vielzahl von Erkun-
dungswerten in eine Vielzahl von
Erkundungsklassifizierungsmodellparametern
(MPe1, MPe2, MPe3, MPe4);
wobei die Operation (a3), die durch die Verar-
beitungseinheit ausgeführt wird, aufweist:

Bilden einer Vielzahl von Erkundungsklas-
sifizierungsmodellen (146e1, 146e2,
146e3, 146e4) durch das Klassifizierungs-
modell auf Grundlage der jeweiligen
Erkundungsklassifizierungsmodellpara-
meter und Durchführen einer Klassifizie-
rung an der augmentierten Trainingsprobe
durch die jeweiligen Erkundungsklassifizie-
rungsmodelle zum Erzeugen einer Vielzahl
von ersten Vorhersagelabeln (LPD1), die
der augmentierten Trainingsprobe entspre-
chen; und
wobei die Operation (a4), die durch die Ver-
arbeitungseinheit ausgeführt wird, auf-
weist:

Berechnen einer Vielzahl von ersten
Lossen (L1) durch Vergleichen der ers-
ten Vorhersagelabels mit dem Trai-
ningslabel der Trainingsprobe; und
Aktualisieren des Hypernetzwerkpara-
meters (HNP1, HNP2) gemäß den

Erkundungsklassifizierungsmodellen
und den ersten Lossen, die den Erkun-
dungsklassifizierungsmodellen ent-
sprechen.

3. Machine-Learning-System nach Anspruch 2, wobei
jedes der Erkundungsklassifizierungsmodelle
(146e1, 146e2, 146e3, 146e4) eine Vielzahl von
neuronalen Netzwerkstrukturschichten (SL1~SLn)
aufweist, wobei die neuronalen Netzwerkstruktur-
schichten in einen ersten Strukturschichtabschnitt
(P1) und einen zweiten Strukturschichtabschnitt
(P2) nach dem ersten Strukturschichtabschnitt un-
terteilt sind, wobei jeder der Erkundungsklassifizie-
rungsmodellparameter zum Bilden der Erkundungs-
klassifizierungsmodelle einen ersten Gewichtspara-
meterinhalt und einen zweiten Gewichtsparamete-
rinhalt aufweist, wobei der erste Gewichtsparame-
terinhalt konfiguriert ist, Operationen des ersten
Strukturschichtabschnitts zu bestimmen, und der
zweite Gewichtsparameterinhalt konfiguriert ist,
Operationen des zweiten Strukturschichtabschnitts
zu bestimmen.

4. Machine-Learning-System nach Anspruch 3, wobei
die zweiten Gewichtsparameterinhalte, die auf die
zweiten Strukturschichtabschnitte der Erkundungs-
klassifizierungsmodelle angewendet werden, die
gleichen sind, wobei die zweiten Strukturschichtab-
schnitte der Erkundungsklassifizierungsmodelle mit
der gleichen Logik arbeiten.

5. Machine-Learning-System nach Anspruch 3, wobei
der erste Strukturschichtabschnitt in jedem der Er-
kundungsklassifizierungsmodelle mindestens eine
erste Faltungsschicht (SL1) aufweist, wobei die ers-
ten Faltungsschichten unter den Erkundungsklassi-
fizierungsmodellen voneinander verschiedene Ge-
wichtsparameter aufweisen, wobei der zweite Struk-
turschichtabschnitt in jedem der Erkundungsklassi-
fizierungsmodelle mindestens eine zweite Faltungs-
schicht (SL4) und mindestens eine vollständige Ver-
bindungsschicht (SLn) aufweist, wobei die zweiten
Faltungsschichten und die vollständigen Verbin-
dungsschichten unter den Erkundungsklassifizie-
rungsmodellen über die Erkundungsklassifizie-
rungsmodelle hinweg gleiche Gewichtsparameter
aufweisen.

6. Machine-Learning-System nach Anspruch 1, wobei
die Operation (b) (S230), die durch die Verarbei-
tungseinheit ausgeführt wird, aufweist:

(b1) (S231) Umwandeln des Hyperparameters
(HP1) durch das Hypernetzwerk auf Grundlage
des aktualisierten Hypernetzwerkparameters
(HNP2) in den zweiten Klassifizierungsmodell-
parameter (MP2);
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(b2) (S232) Durchführen einer Klassifizierung
durch das Klassifizierungsmodell auf Grundlage
des zweiten Klassifizierungsmodellparameters
an der Verifikationsprobe zum Erzeugen eines
zweiten Vorhersagelabels (LPD2), das der Ve-
rifikationsprobe entspricht; und
(b3) (S233, S234) Aktualisieren des Hyperpa-
rameters (HP1, HP2) gemäß einem zweiten
Loss (L2), der durch Vergleichen des zweiten
Vorhersagelabels mit einem Verifikationslabel
(LVD) der Verifikationsprobe erzeugt wird.

7. Machine-Learning-Verfahren (200), wobei das Ma-
chine-Learning-Verfahren durch ein Machine-Lear-
ning-System (100) durchgeführt wird, das eine Ver-
arbeitungseinheit (140) aufweist, wobei das Machi-
ne-Learning-Verfahren aufweist:

(a) (S210) Erhalten von Anfangswerten eines
Hyperparameters (HP) und eines Hypernetz-
werkparameters (HNP);
(b) (S220) Erzeugen eines ersten Klassifizie-
rungsmodellparameters (MP1) gemäß dem Hy-
perparameter (HP1) und dem Hypernetzwerk-
parameter (HNP1), Erzeugen eines Klassifizie-
rungsergebnisses durch ein Klassifizierungs-
modell, das so konfiguriert ist, dass es ein Bild
durch Erfassen, dass das Bild ein oder mehrere
Objekte enthält, klassifiziert und ein entspre-
chendes Label gemäß einem Klassifizierungs-
ergebnis erzeugt, auf Grundlage des ersten
Klassifizierungsmodellparameters relativ zu ei-
ner Trainingsprobe (TD) und Aktualisieren des
Hypernetzwerkparameters (HNP1, HNP2) ge-
mäß einem Klassifizierungsergebnis auf Grund-
lage des ersten Klassifizierungsmodellparame-
ters relativ zu einer Trainingsprobe durch die
Verarbeitungseinheit (140), wobei der Schritt (b)
aufweist:

(b1) (S221) Durchführen einer Datenaug-
mentierung durch ein Datenaugmentie-
rungsmodell auf Grundlage des Hyperpa-
rameters an der Trainingsprobe zum Erzeu-
gen einer augmentierten Trainingsprobe
(ETD), wobei das Datenaugmentierungs-
modell verwendet wird, um eine Kombina-
tion von einer oder mehreren Bildverarbei-
tungen an der Trainingsprobe auf Grundla-
ge von Werten des Hyperparameters
durchzuführen, um die augmentierte Trai-
ningsprobe zu erzeugen;
(b2) (S222) Umwandeln des Hyperparame-
ters durch ein Hypernetzwerk auf Grundla-
ge des Hypernetzwerkparameters in den
ersten Klassifizierungsmodellparameter,
wobei das Hypernetzwerk konfiguriert ist,
um einen Datenpunkt des Hyperparame-

ters in einem Datenaugmentierungsraum
(SP1) auf einen Datenpunkt des ersten
Klassifizierungsmodellparameters in einem
Klassifizierungsparameterraum (SP2) auf
Grundlage des Hypernetzwerkparameters
abzubilden, wobei der Datenaugmentie-
rungsraum (SP1) durch Achsen definiert ist,
die verschiedene Einstellungen während
der Datenaugmentierung repräsentieren,
wobei der Klassifizierungsparameterraum
(SP2) durch Achsen definiert ist, die Ge-
wichtungswerte von Faltungsschichten in
dem Klassifizierungsmodell repräsentie-
ren;
(b3) (S223) Durchführen einer Klassifizie-
rung durch das Klassifizierungsmodell auf
Grundlage des ersten Klassifizierungsmo-
dellparameters an der augmentierten Trai-
ningsprobe zum Erzeugen eines ersten
Vorhersagelabels (LPD1), das der aug-
mentierten Trainingsprobe entspricht, wo-
bei der erste Klassifizierungsmodellpara-
meter erste Gewichtungswerte von Fal-
tungsschichten in dem Klassifizierungsmo-
dell aufweist; und
(b4) (S224, S225) Aktualisieren des Hyper-
netzwerkparameters gemäß einem ersten
Loss (L1), der durch Vergleichen des ersten
Vorhersagelabels mit einem Trainingslabel
(LVD) der Trainingsprobe erzeugt wird;

(c) (S230) Erzeugen eines zweiten Klassifizie-
rungsmodellparameters (MP2) gemäß dem Hy-
perparameter (HP1) und dem aktualisierten Hy-
pernetzwerkparameter (HNP2), Erzeugen ei-
nes weiteren Klassifizierungsergebnisses durch
das Klassifizierungsmodell auf Grundlage des
zweiten Klassifizierungsmodellparameters rela-
tiv zu einer Verifikationsprobe (VD) und Aktua-
lisieren des Hyperparameters (HP1, HP2) ge-
mäß dem weiteren Klassifizierungsergebnis,
wobei der zweite Klassifizierungsmodellpara-
meter zweite Gewichtungswerte der Faltungs-
schichten in dem Klassifizierungsmodell auf-
weist und sich zumindest ein Teil der zweiten
Gewichtungswerte von den ersten Gewich-
tungswerten unterscheidet; und
(d) (S240) Wiederholen der Schritte (b) und (c)
zum Aktualisieren des Hypernetzwerkparame-
ters und des Hyperparameters.

8. Machine-Learning-Verfahren nach Anspruch 7, wo-
bei der Schritt (b2) aufweist:

Umwandeln des Hyperparameters durch das
Hypernetzwerk auf Grundlage des Hypernetz-
werkparameters und einer Vielzahl von Erkun-
dungswerten in eine Vielzahl von
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Erkundungsklassifizierungsmodellparametern;
wobei der Schritt (b3) aufweist:

Bilden einer Vielzahl von Erkundungsklas-
sifizierungsmodellen (146e1, 146e2,
146e3, 146e4) durch das Klassifizierungs-
modell auf Grundlage der jeweiligen
Erkundungsklassifizierungsmodellpara-
meter und Durchführen einer Klassifizie-
rung an der augmentierten Trainingsprobe
durch die jeweiligen Erkundungsklassifizie-
rungsmodelle zum Erzeugen einer Vielzahl
von ersten Vorhersagelabeln (LPD1), die
der augmentierten Trainingsprobe entspre-
chen; und
wobei der Schritt (b4) aufweist:

Berechnen einer Vielzahl von ersten
Lossen (L1) durch Vergleichen der ers-
ten Vorhersagelabels mit dem Trai-
ningslabel der Trainingsprobe; und
Aktualisieren des Hypernetzwerkpara-
meters (HNP1, HNP2) gemäß den
Erkundungsklassifizierungsmodellen
und den ersten Lossen, die den Erkun-
dungsklassifizierungsmodellen ent-
sprechen.

9. Machine-Learning-Verfahren nach Anspruch 8, wo-
bei in dem Schritt (b4):
Berechnen der ersten Losse durch eine Kreuzentro-
pieberechnung zwischen den ersten Vorhersagela-
beln der jeweiligen Erkundungsklassifizierungsmo-
delle und dem Trainingslabel.

10. Machine-Learning-Verfahren nach Anspruch 8, wo-
bei jedes der Erkundungsklassifizierungsmodelle
(146e1, 146e2, 146e3, 146e4) eine Vielzahl von
neuronalen Netzwerkstrukturschichten (SL1~SLn)
aufweist, wobei die neuronalen Netzwerkstruktur-
schichten in einen ersten Strukturschichtabschnitt
(P1) und einen zweiten Strukturschichtabschnitt
(P2) nach dem ersten Strukturschichtabschnitt un-
terteilt sind, wobei jeder der Erkundungsklassifizie-
rungsmodellparameter zum Bilden der Erkundungs-
klassifizierungsmodelle einen ersten Gewichtspara-
meterinhalt und einen zweiten Gewichtsparamete-
rinhalt aufweist, wobei der erste Gewichtsparame-
terinhalt konfiguriert ist, Operationen des ersten
Strukturschichtabschnitts zu bestimmen, und der
zweite Gewichtsparameterinhalt konfiguriert ist,
Operationen des zweiten Strukturschichtabschnitts
zu bestimmen.

11. Machine-Learning-Verfahren nach Anspruch 10,
wobei die zweiten Gewichtsparameterinhalte, die
auf die zweiten Strukturschichtabschnitte der Erkun-
dungsklassifizierungsmodelle angewendet werden,

die gleichen sind, wobei die zweiten Strukturschicht-
abschnitte der Erkundungsklassifizierungsmodelle
mit der gleichen Logik arbeiten.

12. Machine-Learning-Verfahren nach Anspruch 10,
wobei der erste Strukturschichtabschnitt in jedem
der Erkundungsklassifizierungsmodelle mindestens
eine erste Faltungsschicht (SL1) aufweist, wobei die
ersten Faltungsschichten unter den Erkundungs-
klassifizierungsmodellen voneinander verschiede-
ne Gewichtsparameter aufweisen, wobei der zweite
Strukturschichtabschnitt in jedem der Erkundungs-
klassifizierungsmodelle mindestens eine zweite Fal-
tungsschicht (SL4) und mindestens eine vollständi-
ge Verbindungsschicht (SLn) aufweist, wobei die
zweiten Faltungsschichten und die vollständigen
Verbindungsschichten unter den Erkundungsklassi-
fizierungsmodellen über die Erkundungsklassifizie-
rungsmodelle hinweg gleiche Gewichtsparameter
aufweisen.

13. Machine-Learning-Verfahren nach Anspruch 7, wo-
bei der Schritt (c) (S230) aufweist:

(c1) (S231) Umwandeln des Hyperparameters
(HP1) durch das Hypernetzwerk auf Grundlage
des aktualisierten Hypernetzwerkparameters
(HNP2) in den zweiten Klassifizierungsmodell-
parameter (MP2);
(c2) (S232) Durchführen einer Klassifizierung
durch ein Klassifizierungsmodell auf Grundlage
des zweiten Klassifizierungsmodellparameters
an der Verifikationsprobe zum Erzeugen eines
zweiten Vorhersagelabels (LPD2), das der Ve-
rifikationsprobe entspricht; und
(c3) (S233, S234) Aktualisieren des Hyperpara-
meters (HP1, HP2) gemäß einem zweiten Loss
(L2), der durch Vergleichen des zweiten Vorher-
sagelabels mit einem Verifikationslabel (LVD)
der Verifikationsprobe erzeugt wird.

14. Machine-Learning-Verfahren nach Anspruch 13,
wobei der Schritt (c3) aufweist:
Berechnen des zweiten Losses durch eine Kreuzen-
tropieberechnung zwischen dem zweiten Vorhersa-
gelabel und dem Verifikationslabel.

15. Nicht-transitorisches computerlesbares Speicher-
medium (120), das mindestens ein Anweisungspro-
gramm speichert, das, wenn es durch eine Verar-
beitungseinheit (140) ausgeführt wird, die Verarbei-
tungseinheit veranlasst, ein Machine-Learning-Ver-
fahren (200) durchzuführen, wobei das Machine-
Learning-Verfahren aufweist:

(a) (S210) Erhalten von Anfangswerten eines
Hyperparameters und eines Hypernetzwerkpa-
rameters;
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(b) (S220) Erzeugen eines ersten Klassifizie-
rungsmodellparameters (MP1) gemäß dem Hy-
perparameter (HP1) und dem Hypernetzwerk-
parameter (HNP1), Erzeugen eines Klassifizie-
rungsergebnisses durch ein Klassifizierungs-
modell, das so konfiguriert ist, dass es ein Bild
durch Erfassen, dass das Bild ein oder mehrere
Objekte enthält, klassifiziert und ein entspre-
chendes Label gemäß einem Klassifizierungs-
ergebnis erzeugt, auf Grundlage des ersten
Klassifizierungsmodellparameters relativ zu ei-
ner Trainingsprobe (TD) und Aktualisieren des
Hypernetzwerkparameters (HNP1, HNP2) ge-
mäß einem Klassifizierungsergebnis auf Grund-
lage des ersten Klassifizierungsmodellparame-
ters relativ zu einer Trainingsprobe, wobei die
Operation (b), die durch die Verarbeitungsein-
heit ausgeführt wird, aufweist:

(b1) (S221) Durchführen einer Datenaug-
mentierung durch das Datenaugmentie-
rungsmodell auf Grundlage des Hyperpa-
rameters an der Trainingsprobe zum Erzeu-
gen einer augmentierten Trainingsprobe
(ETD), wobei das Datenaugmentierungs-
modell verwendet wird, um eine Kombina-
tion von einer oder mehreren Bildverarbei-
tungen an der Trainingsprobe auf Grundla-
ge von Werten des Hyperparameters
durchzuführen, um die augmentierte Trai-
ningsprobe zu erzeugen;
(b2) (S222) Umwandeln des Hyperparame-
ters durch das Hypernetzwerk auf Grundla-
ge des Hypernetzwerkparameters in den
ersten Klassifizierungsmodellparameter,
wobei das Hypernetzwerk konfiguriert ist,
um einen Datenpunkt des Hyperparame-
ters in einem Datenaugmentierungsraum
(SP1) auf einen Datenpunkt des ersten
Klassifizierungsmodellparameters in einem
Klassifizierungsparameterraum (SP2) auf
Grundlage des Hypernetzwerkparameters
abzubilden, wobei der Datenaugmentie-
rungsraum (SP1) durch Achsen definiert ist,
die verschiedene Einstellungen während
der Datenaugmentierung repräsentieren,
wobei der Klassifizierungsparameterraum
(SP2) durch Achsen definiert ist, die Ge-
wichtungswerte von Faltungsschichten in
dem Klassifizierungsmodell repräsentie-
ren;
(b3) (S223) Durchführen einer Klassifizie-
rung durch das Klassifizierungsmodell auf
Grundlage des ersten Klassifizierungsmo-
dellparameters an der augmentierten Trai-
ningsprobe zum Erzeugen eines ersten
Vorhersagelabels (LPD1), das der aug-
mentierten Trainingsprobe entspricht, wo-

bei der erste Klassifizierungsmodellpara-
meter erste Gewichtungswerte von Fal-
tungsschichten in dem Klassifizierungsmo-
dell aufweist; und
(b4) (S224, S225) Aktualisieren des Hyper-
netzwerkparameters gemäß einem ersten
Loss (L1), der durch Vergleichen des ersten
Vorhersagelabels mit einem Trainingslabel
(LVD) der Trainingsprobe erzeugt wird;

(c) (S230) Erzeugen eines zweiten Klassifizie-
rungsmodellparameters (MP2) gemäß dem Hy-
perparameter (HP1) und dem aktualisierten Hy-
pernetzwerkparameter (HNP2), Erzeugen ei-
nes weiteren Klassifizierungsergebnisses durch
das Klassifizierungsmodell auf Grundlage des
zweiten Klassifizierungsmodellparameters rela-
tiv zu einer Verifikationsprobe (VD) und Aktua-
lisieren des Hyperparameters (HP1, HP2) ge-
mäß dem weiteren Klassifizierungsergebnis,
wobei der zweite Klassifizierungsmodellpara-
meter zweite Gewichtungswerte der Faltungs-
schichten in dem Klassifizierungsmodell auf-
weist und sich zumindest ein Teil der zweiten
Gewichtungswerte von den ersten Gewich-
tungswerten unterscheidet; und
(d) (S240) Wiederholen der Schritte (b) und (c)
zum Aktualisieren des Hypernetzwerkparame-
ters und des Hyperparameters.

Revendications

1. Système d’apprentissage par machine (100),
comprenant :

une unité de mémoire (120) configurée pour
stocker des valeurs initiales d’un hyperparamè-
tre (HP) et d’un paramètre d’hyperréseau
(HNP) ;
une unité de traitement (140), couplée à l’unité
de mémoire, dans lequel l’unité de traitement
est configurée pour exécuter un hyperréseau
(144), un modèle de classification (146) qui est
configuré pour classer une image en détectant
que l’image contient un ou plusieurs objets et
pour générer une étiquette correspondante se-
lon un résultat de classification, et un modèle
d’augmentation de données (142), l’unité de
traitement est configurée pour exécuter des
opérations consistant à :

(a) (S220) générer un premier paramètre
de modèle de classification (MP1) au
moyen de l’hyperréseau selon l’hyperpara-
mètre (HP1) et le paramètre d’hyperréseau
(HNP1), générer un résultat de classifica-
tion au moyen du modèle de classification
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sur la base du premier paramètre de modèle
de classification par rapport à un échantillon
d’apprentissage (TD), et mettre à jour le pa-
ramètre d’hyperréseau (HNP1, HNP2) se-
lon le résultat de classification, dans lequel
l’opération (a) exécutée par l’unité de trai-
tement comprend :

(a1) (S221) la réalisation d’une aug-
mentation de données, au moyen du
modèle d’augmentation de données
sur la base de l’hyperparamètre, sur
l’échantillon d’apprentissage pour gé-
nérer un échantillon d’apprentissage
augmenté (ETD), dans lequel le modè-
le d’augmentation de données est uti-
lisé pour effectuer une combinaison
d’un ou de plusieurs processus d’image
sur l’échantillon d’apprentissage sur la
base de valeurs de l’hyperparamètre
pour générer l’échantillon d’apprentis-
sage augmenté ;
(a2) (S222) la conversion de l’hyperpa-
ramètre, au moyen de l’hyperréseau
sur la base du paramètre d’hyperré-
seau, en premier paramètre de modèle
de classification, dans lequel l’hyperré-
seau est configuré pour mapper un
point de données de l’hyperparamètre
dans un espace d’augmentation de
données (SP1) par rapport à un point
de données du premier paramètre de
modèle de classification dans un espa-
ce de paramètre de classification (SP2)
sur la base du paramètre d’hyperré-
seau, dans lequel l’espace d’augmen-
tation de données (SP1) est défini par
des axes représentant différents régla-
ges pendant une augmentation de don-
nées, dans lequel l’espace de paramè-
tre de classification (SP2) est défini par
des axes représentant des valeurs de
poids de couches convolutionnelles
dans le modèle de classification ;
(a3) (S223) la réalisation d’une classi-
fication, au moyen du modèle de clas-
sification sur la base du premier para-
mètre de modèle de classification, sur
l’échantillon d’apprentissage augmen-
té pour générer une première étiquette
de prédiction (LPD1) correspondant à
l’échantillon d’apprentissage augmen-
té, dans lequel le premier paramètre de
modèle de classification comprend des
premières valeurs de poids de couches
convolutionnelles dans le modèle de
classification ; et
(a4) (S224, S225) la mise à jour du pa-

ramètre d’hyperréseau selon une pre-
mière perte (L1) générée en comparant
la première étiquette de prédiction avec
une étiquette d’apprentissage (LVD) de
l’échantillon d’apprentissage ;

(b) (S230) générer un second paramètre de
modèle de classification (MP2) au moyen
de l’hyperréseau selon l’hyperparamètre
(HP1) et le paramètre d’hyperréseau mis à
jour (HNP2), générer un autre résultat de
classification au moyen du modèle de clas-
sification sur la base du second paramètre
de modèle de classification par rapport à un
échantillon de vérification (VD), et mettre à
jour l’hyperparamètre (HP1, HP2) selon
l’autre résultat de classification, dans lequel
le second paramètre de modèle de classi-
fication comprend des secondes valeurs de
poids des couches convolutionnelles dans
le modèle de classification, et au moins une
partie des secondes valeurs de poids sont
différentes des premières valeurs de poids ;
et
(c) (S240) répéter les opérations (a) et (b)
pour mettre à jour le paramètre d’hyperré-
seau et l’hyperparamètre.

2. Système d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 1, dans lequel l’opération (a2) exécutée
par l’unité de traitement comprend :

la conversion de l’hyperparamètre, au moyen
de l’hyperréseau sur la base du paramètre d’hy-
perréseau et d’une pluralité de valeurs d’explo-
ration, en une pluralité de paramètres de modèle
de classification d’exploration (MPe1, MPe2,
MPe3, MPe4) ;
dans lequel l’opération (a3) exécutée par l’unité
de traitement comprend :

la formation d’une pluralité de modèles de
classification d’exploration (146e1, 146e2,
146e3, 146e4) au moyen du modèle de
classification sur la base des paramètres de
modèle de classification d’exploration, res-
pectivement, et la réalisation d’une classifi-
cation sur l’échantillon d’apprentissage
augmenté au moyen des modèles de clas-
sification d’exploration, respectivement,
pour générer une pluralité de premières éti-
quettes de prédiction (LPD1) correspon-
dant à l’échantillon d’apprentissage
augmenté ; et
dans lequel l’opération (a4) exécutée par
l’unité de traitement comprend :

le calcul d’une pluralité de premières
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pertes (L1) en comparant les premières
étiquettes de prédiction à l’étiquette
d’apprentissage de l’échantillon
d’apprentissage ; et
la mise à jour du paramètre d’hyperré-
seau (HNP1, HNP2) selon les modèles
de classification d’exploration et les
premières pertes correspondant aux
modèles de classification d’explora-
tion.

3. Système d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 2, dans lequel chacun des modèles de
classification d’exploration (146e1, 146e2, 146e3,
146e4) comprend une pluralité de couches structu-
relles de réseau neuronal (SL1~SLn), les couches
structurelles du réseau neuronal sont divisées en
une première partie de couche structurelle (P1) et
une seconde partie de couche structurelle (P2) après
la première partie de couche structurelle, chacun des
paramètres de modèle de classification d’explora-
tion pour former les modèles de classification d’ex-
ploration comprend un premier contenu de paramè-
tre de poids et un second contenu de paramètre de
poids, le premier contenu de paramètre de poids est
configuré pour déterminer des opérations de la pre-
mière partie de couche structurelle et le second con-
tenu de paramètre de poids est configuré pour dé-
terminer des opérations de la seconde partie de cou-
che structurelle.

4. Système d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 3, dans lequel les seconds contenus de
paramètre de poids appliqués aux secondes parties
de couche structurelle des modèles de classification
d’exploration sont identiques, les secondes parties
de couche structurelle des modèles de classification
d’exploration fonctionnent avec la même logique.

5. Système d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 3, dans lequel la première partie de cou-
che structurelle dans chacun des modèles de clas-
sification d’exploration comprend au moins une pre-
mière couche convolutionnelle (SL1), les premières
couches convolutionnelles parmi les modèles de
classification d’exploration présentent des paramè-
tres de poids différents les uns des autres, la secon-
de partie de couche structurelle dans chacun des
modèles de classification d’exploration comprend au
moins une seconde couche convolutionnelle (SL4)
et au moins une couche de connexion complète
(SLn), les secondes couches convolutionnelles et
les couches de connexion complète parmi les mo-
dèles de classification d’exploration présentent des
paramètres de poids identiques à travers les modè-
les de classification d’exploration.

6. Système d’apprentissage par machine selon la re-

vendication 1, dans lequel l’opération (b) (S230) exé-
cutée par l’unité de traitement comprend :

(b1) (S231) la conversion de l’hyperparamètre
(HP1), au moyen de l’hyperréseau sur la base
du paramètre d’hyperréseau mis à jour (HNP2),
en second paramètre de modèle de classifica-
tion (MP2) ;
(b2) (S232) la réalisation d’une classification, au
moyen du modèle de classification sur la base
du second paramètre de modèle de classifica-
tion, sur l’échantillon de vérification pour géné-
rer une seconde étiquette de prédiction (LPD2)
correspondant à l’échantillon de vérification ; et
(b3) (S233, S234) la mise à jour de l’hyperpa-
ramètre (HP1, HP2) selon une seconde perte
(L2) générée en comparant la seconde étiquette
de prédiction à une étiquette de vérification
(LVD) de l’échantillon de vérification.

7. Procédé d’apprentissage par machine (200), dans
lequel le procédé d’apprentissage par machine est
exécuté par un système d’apprentissage par machi-
ne (100) comprenant une unité de traitement (140),
le procédé d’apprentissage par machine
comprenant :

(a) (S210) l’obtention de valeurs initiales d’un
hyperparamètre (HP) et d’un paramètre d’hy-
perréseau (HNP) ;
(b) (S220) la génération d’un premier paramètre
de modèle de classification (MP1) selon l’hyper-
paramètre (HP1) et le paramètre d’hyperréseau
(HNP1), la génération d’un résultat de classifi-
cation au moyen d’un modèle de classification
qui est configuré pour classer une image en dé-
tectant que l’image contient un ou plusieurs ob-
jets et pour générer une étiquette correspondan-
te selon un résultat de classification, sur la base
du premier paramètre de modèle de classifica-
tion par rapport à un échantillon d’apprentissage
(TD), et la mise à jour du paramètre d’hyperré-
seau (HNP1, HNP2) selon un résultat de clas-
sification sur la base du premier paramètre de
modèle de classification par rapport à un échan-
tillon d’apprentissage au moyen de l’unité de
traitement (140), dans lequel l’étape (b)
comprend :

(b1) (S221) la réalisation d’une augmenta-
tion de données, au moyen d’un modèle
d’augmentation de données sur la base de
l’hyperparamètre, sur l’échantillon d’ap-
prentissage pour générer un échantillon
d’apprentissage augmenté (ETD), dans le-
quel le modèle d’augmentation de données
est utilisé pour effectuer une combinaison
d’un ou de plusieurs processus d’image sur
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l’échantillon d’apprentissage sur la base de
valeurs de l’hyperparamètre pour générer
l’échantillon d’apprentissage augmenté b
(b2) (S222) la conversion de l’hyperpara-
mètre, au moyen d’un hyperréseau sur la
base du paramètre d’hyperréseau, en pre-
mier paramètre de modèle de classification,
dans lequel l’hyperréseau est configuré
pour mapper un point de données de l’hy-
perparamètre dans un espace d’augmenta-
tion de données (SP1) par rapport à un point
de données du premier paramètre de mo-
dèle de classification dans un espace de
paramètre de classification (SP2) sur la ba-
se du paramètre d’hyperréseau, dans le-
quel l’espace d’augmentation de données
(SP1) est défini par des axes représentant
différents réglages pendant une augmenta-
tion de données, dans lequel l’espace de
paramètre de classification (SP2) est défini
par des axes représentant des valeurs de
poids de couches convolutionnelles dans le
modèle de classification ;
(b3) (S223) la réalisation d’une classifica-
tion, au moyen du modèle de classification
sur la base du premier paramètre de modèle
de classification, sur l’échantillon d’appren-
tissage augmenté pour générer une pre-
mière étiquette de prédiction (LPD1) corres-
pondant à l’échantillon d’apprentissage
augmenté, dans lequel le premier paramè-
tre de modèle de classification comprend
des premières valeurs de poids de couches
convolutionnelles dans le modèle de
classification ; et
(b4) (S224, S225) la mise à jour du para-
mètre d’hyperréseau selon une première
perte (L1) générée en comparant la premiè-
re étiquette de prédiction à une étiquette
d’apprentissage (LVD) de l’échantillon
d’apprentissage ;

(c) (S230) la génération d’un second paramètre
de modèle de classification (MP2) selon l’hyper-
paramètre (HP1) et le paramètre d’hyperréseau
mis à jour (HNP2), la génération d’un autre ré-
sultat de classification au moyen du modèle de
classification sur la base du second paramètre
de modèle de classification par rapport à un
échantillon de vérification (VD), et la mise à jour
de l’hyperparamètre (HP1, HP2) selon l’autre ré-
sultat de classification, dans lequel le second
paramètre de modèle de classification com-
prend des secondes valeurs de poids des cou-
ches convolutionnelles dans le modèle de clas-
sification, et au moins une partie des secondes
valeurs de poids sont différentes des premières
valeurs de poids ; et

(d) (S240) la répétition des étapes (b) et (c) pour
mettre à jour le paramètre d’hyperréseau et l’hy-
perparamètre.

8. Procédé d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 7, dans lequel l’étape (b2) comprend :

la conversion de l’hyperparamètre, au moyen
de l’hyperréseau sur la base du paramètre d’hy-
perréseau et d’une pluralité de valeurs d’explo-
ration, en une pluralité de paramètres de modèle
de classification d’exploration ;
dans lequel l’étape (b3) comprend :

la formation d’une pluralité de modèles de
classification d’exploration (146e1, 146e2,
146e3, 146e4) au moyen du modèle de
classification sur la base des paramètres de
modèle de classification d’exploration, res-
pectivement, et la réalisation d’une classifi-
cation sur l’échantillon d’apprentissage
augmenté au moyen des modèles de clas-
sification d’exploration, respectivement,
pour générer une pluralité de premières éti-
quettes de prédiction (LPD1) correspon-
dant à l’échantillon d’apprentissage
augmenté ; et
dans lequel l’étape (b4) comprend :

le calcul d’une pluralité de premières
pertes (L1) en comparant les premières
étiquettes de prédiction à l’étiquette
d’apprentissage de l’échantillon
d’apprentissage ; et
la mise à jour du paramètre d’hyperré-
seau (HNP1, HNP2) selon les modèles
de classification d’exploration et les
premières pertes correspondant aux
modèles de classification d’explora-
tion.

9. Procédé d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 8, dans lequel, dans l’étape (b4) : le cal-
cul des premières pertes par un calcul d’entropie
croisée entre les premières étiquettes de prédiction
des modèles de classification d’exploration et l’éti-
quette d’apprentissage, respectivement.

10. Procédé d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 8, dans lequel chacun des modèles de
classification d’exploration (146e1, 146e2, 146e3,
146e4) comprend une pluralité de couches structu-
relles de réseau neuronal (SL1~SLn), les couches
structurelles du réseau neuronal sont divisées en
une première partie de couche structurelle (P1) et
une seconde partie de couche structurelle (P2) après
la première partie de couche structurelle, chacun des
paramètres de modèle de classification d’explora-
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tion pour former les modèles de classification d’ex-
ploration comprend un premier contenu de paramè-
tre de poids et un second contenu de paramètre de
poids, le premier contenu de paramètre de poids est
configuré pour déterminer des opérations de la pre-
mière partie de couche structurelle, et le second con-
tenu de paramètre de poids est configuré pour dé-
terminer des opérations de la seconde partie de cou-
che structurelle.

11. Procédé d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 10, dans lequel les seconds contenus
de paramètre de poids appliqués aux secondes par-
ties de couche structurelle des modèles de classifi-
cation d’exploration sont identiques, les secondes
parties de couche structurelle des modèles de clas-
sification d’exploration fonctionnent avec la même
logique.

12. Procédé d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 10, dans lequel la première partie de
couche structurelle dans chacun des modèles de
classification d’exploration comprend au moins une
première couche convolutionnelle (SL1), les premiè-
res couches convolutionnelles parmi les modèles de
classification d’exploration présentent des paramè-
tres de poids différents les uns des autres, la secon-
de partie de couche structurelle dans chacun des
modèles de classification d’exploration comprend au
moins une seconde couche convolutionnelle (SL4)
et au moins une couche de connexion complète
(SLn), les secondes couches convolutionnelles et
les couches de connexion complète parmi les mo-
dèles de classification d’exploration présentent des
paramètres de poids identiques à travers les modè-
les de classification d’exploration.

13. Procédé d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 7, dans lequel l’étape (c) (S230)
comprend :

(c1) (S231) la conversion de l’hyperparamètre
(HP1), au moyen de l’hyperréseau sur la base
du paramètre d’hyperréseau mis à jour (HNP2),
en second paramètre de modèle de classifica-
tion (MP2) ;
(c2) (S232) la réalisation d’une classification, au
moyen d’un modèle de classification sur la base
du second paramètre de modèle de classifica-
tion, sur l’échantillon de vérification pour géné-
rer une seconde étiquette de prédiction (LPD2)
correspondant à l’échantillon de vérification ; et
(c3) (S233, S234) la mise à jour de l’hyperpara-
mètre (HP1, HP2) selon une seconde perte (L2)
générée en comparant la seconde étiquette de
prédiction à une étiquette de vérification (LVD)
de l’échantillon de vérification.

14. Procédé d’apprentissage par machine selon la re-
vendication 13, dans lequel l’étape (c3) comprend :
le calcul de la seconde perte au moyen d’un calcul
d’entropie croisée entre la seconde étiquette de pré-
diction et l’étiquette de vérification.

15. Support de stockage non transitoire lisible par ordi-
nateur (120) stockant au moins un programme d’ins-
tructions qui, lorsqu’il est exécuté par une unité de
traitement (140), amène ladite unité de passage à
réaliser un procédé d’apprentissage par machine
(200), le procédé d’apprentissage par machine par
comprenant :

(a) (S210) l’obtention de valeurs initiales d’un
hyperparamètre et d’un paramètre
d’hyperréseau ;
(b) (S220) la génération d’un premier paramètre
de modèle de classification (MP1) selon l’hyper-
paramètre (HP1) et le paramètre d’hyperréseau
(HNP1), la génération d’un résultat de classifi-
cation au moyen d’un modèle de classification,
qui est configuré pour classer une image en dé-
tectant que l’image contient un ou plusieurs ob-
jets et pour générer une étiquette correspondan-
te selon un résultat de classification, sur la base
du premier paramètre de modèle de classifica-
tion par rapport à un échantillon d’apprentissage
(TD), et la mise à jour du paramètre d’hyperré-
seau (HNP1, HNP2) selon un résultat de clas-
sification sur la base du premier paramètre de
modèle de classification par rapport à un échan-
tillon d’apprentissage, dans lequel l’opération
(b) exécutée par l’unité de traitement
comprend :

(b1) (S221) la réalisation d’une augmenta-
tion de données, au moyen du modèle
d’augmentation de données sur la base de
l’hyperparamètre, sur l’échantillon d’ap-
prentissage pour générer un échantillon
d’apprentissage augmenté (ETD), dans le-
quel le modèle d’augmentation de données
est utilisé pour effectuer une combinaison
d’un ou de plusieurs processus d’image sur
l’échantillon d’apprentissage sur la base de
valeurs de l’hyperparamètre pour générer
l’échantillon d’apprentissage augmenté ;
(b2) (S222) la conversion de l’hyperpara-
mètre, au moyen de l’hyperréseau sur la ba-
se du paramètre d’hyperréseau, en premier
paramètre de modèle de classification,
dans lequel l’hyperréseau est configuré
pour mapper un point de données de l’hy-
perparamètre dans un espace d’augmenta-
tion de données (SP1) par rapport à un point
de données du premier paramètre de mo-
dèle de classification dans un espace de
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paramètre de classification (SP2) sur la ba-
se du paramètre d’hyperréseau, dans le-
quel l’espace d’augmentation de données
(SP1) est défini par des axes représentant
différents réglages pendant une augmenta-
tion de données, dans lequel l’espace de
paramètre de classification (SP2) est défini
par des axes représentant des valeurs de
poids de couches convolutionnelles dans le
modèle de classification ;
(b3) (S223) la réalisation d’une classifica-
tion, au moyen du modèle de classification
sur la base du premier paramètre de modèle
de classification, sur l’échantillon d’appren-
tissage augmenté pour générer une pre-
mière étiquette de prédiction (LPD1) corres-
pondant à l’échantillon d’apprentissage
augmenté, dans lequel le premier paramè-
tre de modèle de classification comprend
des premières valeurs de poids de couches
convolutionnelles dans le modèle de
classification ; et
(b4) (S224, S225) la mise à jour du para-
mètre d’hyperréseau selon une première
perte (L1) générée en comparant la premiè-
re étiquette de prédiction à une étiquette
d’apprentissage (LVD) de l’échantillon
d’apprentissage ;

(c) (S230) la génération d’un second paramètre
de modèle de classification (MP2) selon l’hyper-
paramètre (HP1) et le paramètre d’hyperréseau
mis à jour (HNP2), la génération d’un autre ré-
sultat de classification au moyen du modèle de
classification sur la base du second paramètre
de modèle de classification par rapport à un
échantillon de vérification (VD), et la mise à jour
de l’hyperparamètre (HP1, HP2) selon l’autre ré-
sultat de classification, dans lequel le second
paramètre de modèle de classification com-
prend des secondes valeurs de poids des cou-
ches convolutionnelles dans le modèle de clas-
sification, et au moins une partie des secondes
valeurs de poids sont différentes des premières
valeurs de poids ; et
(d) (S240) la répétition des étapes (b) et (c) pour
mettre à jour le paramètre d’hyperréseau et l’hy-
perparamètre.
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